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ABSTRAK 
Perubahan orientasi objek pada saat akuisisi memerlukan metode ekstraksi fitur yang invariant terhadap rotasi. Ekstraksi 
fitur tekstur yang telah digunakan dalam kombinasi fitur sebelumnya untuk klasifikasi sel serviks pada dataset Herlev antara 
lain homogenitas GLCM dan Local Binary Pattern Histogram Fourier (LBP-HF). Namun perhitungan GLCM sensitif 
terhadap rotasi dan transformasi fourier LBP-HF mengabaikan penataan struktur histogram dengan hanya 
mempertimbangkan magnitude spektrum transformasi sehingga kehilangan beberapa informasi diskriminatif dan informasi 
frekuensi citra.  
Penelitian ini mengusulkan kombinasi fitur bentuk deskriptor regional dan fitur tekstur Uniform Rotated Local Binary 
Pattern (uRLBP). uRLBP merupakan metode ekstraksi fitur yang dapat mengatasi kelemahan metode tekstur sebelumnya 
dengan mengatur arah referensi lokal yang dapat mempertahankan informasi orientasi lokal dan informasi diskriminatif citra 
sehingga mencapai invariant terhadap rotasi. Pengujian dilakukan dengan membandingkan hasil klasifikasi metode yang 
diusulkan dengan metode pada penelitian sebelumnya dalam melakukan klasifikasi sel serviks pada citra pap smear.  
Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mampu mengklasifikasikan sel serviks lebih optimal 
dibandingkan metode kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur homogenitas GLCM dan metode kombinasi fitur bentuk dan fitur 
tekstur LBP-HF. Nilai akurasi menggunakan metode klasifikasi Fuzzy k-NN adalah 91.59% untuk dua kategori sel dan 67.89% 
untuk tujuh kelas sel.  
    
Kata Kunci: Citra pap smear, fitur bentuk, fitur tekstur, klasifikasi, kanker serviks.  
 
ABSTRACT 
Changes in object orientation at the time of acquisition require feature extraction methods that is rotation invariant. Ex-
traction of texture features that have been used in previous combination of features for cervical cell classification in Herlev 
dataset including Homogeneity of GLCM and Local Binary Pattern Histogram Fourier (LBP-HF). However, GLCM calcula-
tions are sensitive to rotation and the fourier transform of LBP-HF ignores the structure arrangement of histogram by only 
considering the magnitude spectrum of the transform resulting in loss of some discriminative information and frequency in-
formation from image.  
This study proposes a combination of regional descriptor shape feature and Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP) 
texture feature. uRLBP is a feature extraction method that overcomes the limitation of previous texture methods by setting 
local reference directions that can maintain local orientation information and image discriminative information so as to 
achieve rotation invariant. The experiments are conducted by comparing the proposed method with methods in previous re-
search in classifying cervical cells in pap smear image.  
The experiment results show that the proposed method is able to classify cervical cells more optimal than the combination 
of shape features and homogeneity of GLCM texture features and the combination of shape feature and LBP-HF texture 
features. The accuracy score using Fuzzy k-NN classification method is 91.59% for two cell categories and 67.89% for seven 
cell classes. 
  
Keywords: Cervical cell, classification, pap smear image, shape features, texture features. 
 
I. PENDAHULUAN 
ANKER serviks merupakan penyebab utama keempat kematian kanker pada wanita di dunia [1]. Hal ini 
dapat dicegah jika diperiksa pada tahap prakanker [2]. Kanker serviks terjadi karena adanya perkembangan 
sel-sel abnormal secara cepat dan tidak terkendali pada leher rahim [3]. Papanicolaou test adalah langkah 
pertama dalam pemeriksaan kanker serviks [3]. Hasil pemeriksaan akan menunjukkan kondisi sel serviks normal 
atau abnormal. Pemeriksaan terdiri dari pengumpulan sampel sel dari daerah tertentu pada serviks, kemudian sam-
pel sel diamati melalui mikroskop dan didiagnosis oleh ahli sel secara manual [4]. Analisis hasil pemeriksaan secara 
manual memerlukan waktu yang lama dan rawan terhadap kesalahan sehingga dibutuhkan proses  klasifikasi sel 
serviks pada citra pap smear berbasis komputer. 
Adanya perubahan orientasi sel pada saat akuisisi akan mempengaruhi nilai fitur yang dihasilkan [5] sehingga 
menjadi dasar pada penelitian ini. Tidak semua fitur dapat menghasilkan fitur yang sama jika citra sel yang sama 
mengalami perubahan orientasi sehingga dibutuhkan metode ekstraksi fitur yang invariant terhadap rotasi. 
K 
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Penelitian sebelumnya mengusulkan ekstraksi fitur bentuk berdasarkan deskriptor regional dan deskriptor bound-
ary yang dikombinasikan dengan fitur tekstur berdasarkan homogenitas Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM) 
[2]. Fitur bentuk yang diusulkan oleh [2] yakni area nukleus, compactness nukleus, major axis length nukleus, 
minor axis length nukleus, aspek rasio nukleus, area sel, compactness sel, dan rasio N/C (rasio nukleus dengan 
sitoplasma). Deskriptor boundary seperti major axis length sensitif terhadap noise sehingga fitur yang dihasilkan 
tidak invariant terhadap rotasi [6][7]. Major axis length mengalami kendala ketika dilakukan normalisasi rotasi 
karena sensitif terhadap noise [7]. Persamaan aspek rasio [8][9] adalah rasio antara major axis length dengan 
minor axis length, sehingga aspek rasio juga tidak dapat dijadikan sebagai fitur yang invariant tehadap rotasi [10]. 
Perhitungan GLCM sensitif terhadap noise [11]. homogenitas yang menggunakan perhitungan GLCM juga sensitif 
terhadap rotasi [12][13], dengan demikian perhitungan homogenitas GLCM tidak invariant terhadap rotasi. 
Deskriptor regional seperti area dan perimeter adalah deskriptor yang tidak berpengaruh pada orientasi objek 
[14][15]. Domain penelitian klasifikasi sel serviks pada citra pap smear untuk keperluan ekstraksi fitur bentuk yang 
digunakan pada penelitian ini adalah objek nukleus dan objek keseluruhan sel sehingga rasio N/C tidak digunakan 
dalam kombinasi fitur. Sehingga fitur bentuk yang digunakan pada penelitian ini adalah deskriptor regional area 
dan compactness untuk keperluan ekstraksi fitur objek nukleus dan objek keseluruhan sel. 
Penelitian [2] mengombinasikan fitur bentuk dan fitur tekstur untuk mengekstraksi fitur sel serviks pada citra 
pap smear dengan menghasilkan peningkatan akurasi klasifikasi. Penelitian terkait menggunakan fitur bentuk dan 
fitur tekstur Local Binary Pattern Histogram Fourier (LBP-HF) untuk mengekstraksi fitur sel serviks pada citra pap 
smear [16]. Namun transformasi fourier pada LBP-HF mengabaikan penataan struktur histogram sehingga ke-
hilangan beberapa informasi diskriminatif citra [17]. Transformasi fourier LBP-HF juga hanya mempertimbangkan 
magnitude spektrum transformasi sehingga mengabaikan informasi frekuensi [18]. Penelitian [17] mengajukan Ro-
tated Local Binary Pattern (RLBP) untuk mempertahankan informasi orientasi lokal dan beberapa informasi dis-
kriminatif citra dengan pengaturan arah referensi lokal di setiap ketetanggaan melingkar dan menghitung deskriptor 
pada setiap orientasi citra. Ketika citra mengalami rotasi, arah referensi lokal juga mengalami rotasi dan deskriptor 
dihitung sehubungan dengan rotasi citra adalah sama. Untuk mendapatkan informasi diskriminatif tambahan 
dengan mengambil informasi intrinsik pada citra dan tahan terhadap rotasi, penelitian [17] menggabungkan uniform 
pattern pada Rotated Local Binary Pattern (RLBP) menjadi Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP). 
Penelitian ini mengusulkan kombinasi fitur bentuk berdasarkan deskriptor regional dan fitur tekstur berdasarkan 
Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP) yang invariant terhadap rotasi untuk mengklasifikasikan sel 
serviks pada citra pap smear, dengan tahapan awal adalah praproses, tahapan selanjutnya setelah praproses adalah 
ekstraksi berdasarkan kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur, dan tahapan akhir adalah klasifikasi sel berdasarkan 
kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur untuk dua kategori sel dan tujuh kelas sel. 
II. TINJAUAN PUSTAKA 
A. Fitur 
Fitur adalah deskriptor objek yang memberikan informasi tentang karakteristik khusus yang diperoleh dari 
segmentasi citra [19]. Deskriptor adalah seperangkat parameter yang mewakili karakteristik tertentu pada objek, 
yang dapat digunakan untuk menyatakan fitur objek sedangkan fitur dinyatakan dengan susunan bilangan yang 
dapat dipakai untuk mengidentifikasi objek [20]. Ekstraksi fitur merupakan tahapan untuk memunculkan ciri dan 
mereduksi dimensi citra dari dimensi tinggi ke dimensi yang lebih rendah [21]. 
B. Area 
Pada citra biner, area didefinisikan sebagai jumlah piksel yang berada di dalam region [2][9][22]. Area juga 
didefinisikan sebagai zero-order moment dari objek biner [14]. Area juga didefinisikan sebagai luas suatu objek 
[20]. Ukuran Area dalam perhitungan piksel pada setiap objek adalah kriteria yang baik dalam mengidentifikasi 
kelainan sel pada citra sitologi [23].  
C. Compactness 
Compactness merupakan fitur bentuk tidak berdimensi yang mengukur kekompakan suatu objek [24]. Persamaan 














dengan P adalah perimeter dan A adalah luas area objek. Perimeter (P) menyatakan panjang tepi suatu objek [20]. 
Perimeter juga didefinisikan sebagai banyaknya titik pembatas pada suatu objek [25]. Perimeter merepresentasikan 
banyaknya piksel yang mewakili batas objek [22]. 
D. Major Axis Length 
Panjang major axis dari elips yang membungkus suatu objek [2]. 
E. Minor Axis Length 
Panjang minor axis dari elips yang membungkus suatu objek [2]. 
F. Rotated Local Binary Pattern (RLBP) 
RLBP mengambil keuntungan dari Local Binary Pattern (LBP) yang beroperasi pada area melingkar lokal 
dengan mengambil informasi perbedaan nilai piksel antara piksel pusat dan piksel ketetanggaan melingkar lokal. 


































dimana gc adalah nilai grayscale piksel pusat, gp adalah nilai grayscale piksel ketetanggaan melingkar, p adalah 
indeks ketetanggaan melingkar, R adalah radius antara piksel ketetanggaan dengan piksel pusat, dan P adalah 
jumlah ketetanggaan. 
Pada LBP urutan bobot selalu tetap pada lingkungan citra yang diputar yakni ketika pada posisi piksel 
ketetanggaan g0 selalu bernilai 1, g1 selalu bernilai 2, dan seterusnya. Menurut [17] bahwa operator LBP tidak 
mampu menghadapi rotasi citra. Hal ini mengakibatkan nilai operator LBP antara citra yang tidak dirotasi dengan 
citra yang dirotasi adalah berbeda. Gambar 1 menunjukkan piksel dan bobot ketetanggaan pada LBP. 
Informasi magnitude pada LBP dapat meningkatkan daya diskriminatif operator telah dimanfaatkan oleh [26]. 
Perbedaan magnitude dapat memberikan informasi penting yang dapat digunakan untuk menemukan arah dominan. 
Arah dominan adalah metode untuk menemukan indeks ketetanggaan yang perbedaan antara piksel ketetanggaan 
dengan piksel pusatnya maksimum. Arah dominan ini mengalami rotasi sesuai dengan besarnya sudut putaran suatu 
citra sehingga arah dominan ditetapkan sebagai referensi dan bobot ketetanggaan melingkar. 
RLBP didasarkan pada metode LBP dengan menggeser bobot pada LBP secara melingkar sesuai arah dominan. 
Persamaan (3) menunjukkan arah dominan (D) definisikan oleh [17] sebagai berikut : 
 
.maxarg cp ggD   (3) 
  
Arah dominan sebagai acuan pada ketetanggaan melingkar, kemudian bobot dihitung sesuai dengan pergeseran 









   (4) 
 
dimana mod adalah operasi modulus. Bobot pada definisi rumus diatas adalah 2(mod (p-D,P)). Nilai bobot tersebut 
tergantung pada nilai  D,  Indeks ketetanggaan melingkar p, dan jumlah ketetanggaan P. 
 
Gambar 1 (a) Piksel ketetanggaan LBP (b) Bobot ketetanggaan LBP [17] 
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Efek perubahan rotasi antara LBP dan RLBP ditunjukkan pada Gambar 2 : (a) citra bagian atas merupakan citra 
sebelum diputar dan citra bagian bawah adalah citra setelah diputar 90o berlawanan arah jarum jam; (b) citra dirotasi 
berlawanan arah jarum jam mengakibatkan piksel ketetanggaan juga berotasi dengan sudut 90o; (c) thesholding 
piksel ketetanggaan, nilai diatas threshold ditunjukkan dengan warna merah; (d) bobot berhubungan dengan 
ketetanggaan yang mengalami threshold; (e) nilai LBP; (f) ketetanggaan acuan yang mengalami threshold 
ditunjukkan dengan warna kuning; (g) bobot dari ketetanggaan yang mengalami threshold; (h) nilai RLBP antara 
citra asli dan citra setelah dirotasi adalah sama [18]. 
Tabel I dan Tabel II menunjukkan perhitungan operator RLBP pada gambar sebelum diputar dan gambar setelah 
diputar.  Nilai Bp merupakan bobot ketetanggaan melingkar dan nilai D merupakan indeks arah dominan. Nilai Bp 
didapat dari perhitungan 2(mod (p-D, P)). Sebagai contoh perhitungan bobot Bp, pada Tabel I nilai grayscale g0 adalah 
221 menunjukkan selisih maksimum dari | gp – gc | dengan nilai 94 yang disebut arah dominan dengan nilai indeks 
D=3 berada pada indeks p=3, maka nilai bobot Bp=2mod (3-3,8) =1. 
G. Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP)  
Memanfaatkan struktur intrinsik dari pola biner, pola uniform diterapkan pada LBP. Uniform LBP (uLBP) 
mencapai kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan LBP karena sifat statistik dari pola ini. Akumulasi sejumlah 
besar pola uniform dalam jumlah yang relatif kecil dari histogram bin memberikan informasi diskriminatif, yang 
dimanfaatkan oleh uLBP. Dengan demikian, jika distribusi pola yang diperoleh oleh operator dipertahankan, 
keseragaman pola dapat dimanfaatkan untuk meningkatkan daya diskriminatif [18]. 
Pola biner lokal disebut uniform jika kode biner mengandung paling banyak dua transisi dari 0 ke 1 atau 
sebaliknya. Misalnya, pola 00011100, 01000000 adalah uniform karena kedua pola tersebut terdiri dari 2 transisi, 
sedangkan 00101000 dan 00011010 adalah tidak uniform karena mengandung 4 transisi. 
Serupa dengan operator LBP, operator RLBP menghitung pola biner berdasarkan ketetanggaan piksel. Karena 
pola biner yang sama untuk kedua operator, maka distribusi pola uniform digunakan untuk menangkap informasi 
diskriminatif tambahan. Pola uniform ini diterapkan oleh [17] pada operator RLBP. Operator uniform RLBP 
didefinisikan sebagai U(RLBPR,P), dengan U() adalah tabel yang mendefinisikan pemetaan dari pola biner ke pola 
uniform, P adalah ketetanggaan piksel. Tabel lookup U() terdiri dari 2P dan nilai-nilai output pola uniform P (P-1) 
+ 3.  
H. Fuzzy k-Nearest Neighbor 
Klasifikasi sel serviks pada citra pap smear dilakukan dengan cara mencocokkan fitur data uji dengan fitur data 
latih menggunakan metode klasifikasi Fuzzy k-Nearest Neighbor (Fuzzy k-NN). Alasan menggunakan Fuzzy k-
NN adalah kemampuannya dalam menentukan kelas. Algoritma ini mampu mempertimbangkan jika ada sifat 
ambigu dari tetangga lain [27]. Nilai bobot pada masing-masing kelas berdasarkan jarak akan dihitung kemudian 
dipilih kelas yang memiliki nilai maksimum. Kelas yang memiliki nilai maksimum tersebut merupakan hasil 
klasifikasi kelas citra data uji. Klasifikasi sel serviks pada citra pap smear dilakukan dengan dua kategori, yaitu 
klasifikasi dua kategori sel dan klasifikasi tujuh kelas sel. 
Algoritma Fuzzy k-NN diperkenalkan oleh [28] dengan mengembangkan k-NN yang digabungkan dengan teori 
Fuzzy dalam menyampaikan definisi pemberian tabel kelas pada data uji yang diprediksi [28]. Seperti halnya pada 
 
 
































teori Fuzzy, sebuah data mempunyai nilai keanggotaan pada setiap kelas, yang artinya sebuah data bisa dimiliki 
oleh kelas yang berbeda dengan nilai derajat keanggotaan dalam interval [0,1]. Teori himpunan Fuzzy 
menggeneralisasi teori k-NN klasik dengan mendefinisikan nilai keanggotaan sebuah data pada masing-masing 



































dimana u(x, ci) adalah nilai keanggotaan data kelas x ke kelas ci, k adalah jumlah tetangga terdekat yang digunakan. 
(xk, ci) adalah nilai keanggotaan data tetangga dalam k tetangga pada kelas ci, nilainya 1 jika data latih xk dimiliki 
kelas ci atau 0 jika bukan dimiliki kelas ci. d(x, xk) adalah jarak dari data x ke data xk dalam k tetangga terdekat. m 
adalah bobot pangkat (weight exponent) yang besarnya: m>1.  













dimana N adalah dimensi jumlah fitur data. p adalah penentu jarak yang digunakan. Meskipun Fuzzy k-NN 
menggunakan nilai keanggotaan untuk menyatakan keanggotaan data pada setiap kelas, untuk memberikan 
keluaran terakhir. Fuzzy k-NN harus tetap memberikan kelas akhir hasil prediksi. Untuk keperluan ini, Fuzzy k-
NN memilih kelas dengan nilai keanggotaan terbesar pada data tersebut.  
Algoritma klasifikasi menggunakan Fuzzy k-Nearest Neighbor (Fuzzy k-NN) sebagai berikut [27]. 
Algoritma prediksi Fuzzy k-Nearest Neighbor: 
1. Normalisasi data menggunakan nilai terbesar dan terkecil data pada setiap fitur. 
2. Cari k tetangga terdekat untuk data uji x menggunakan persamaan 6. 
3. Hitung nilai keanggotaan u(xi,ci) menggunakan persamaan 5 untuk setiap i, dimana .1 ci   
4. Ambil nilai terbesar c=u(xi,ci) untuk semua .1 ci   
5. Berikan label kelas c ke data uji x. 
Fitur dengan nilai atau jangkauan yang besar mempunyai pengaruh yang lebih besar dalam fungsi biaya daripada 
fitur dengan nilai atau jangkauan kecil. Untuk menangani ini, maka dilakukan normalisasi fitur sehingga semua 
fitur berada dalam jangkauan yang sama. Persamaan (7) merupakan perhitungan normalisasi fitur dengan rentang 
0 sampai 1 [30]. 
TABEL I 
CONTOH PERHITUNGAN OPERATOR RLBP PADA CITRA SEBELUM DIPUTAR 
gp GC s (gp – gc) | gp – gc | p D Bp s (gp – gc) x Bp 
202 
127 
1 75 0 
3 
32 32 
170 1 43 1 64 64 
53 0 74 2 128 0 
221 1 94 3 1 1 
43 0 84 4 2 0 
44 0 83 5 4 0 
52 0 75 6 8 0 
56 0 71 7 16 0 
Nilai Operator RLBP : 97 
 
TABEL II 




s (gp – gc) | gp – gc | p D Bp s (gp – gc) x Bp 
53 
127 
0 74 0 
1 
128 0 
221 1 94 1 1 1 
43 0 84 2 2 0 
44 0 83 3 4 0 
52 0 75 4 8 0 
56 0 71 5 16 0 
202 1 75 6 32 32 
170 1 43 7 64 64 
Nilai Operator RLBP : 97 
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Sebuah sistem klasifikasi harus diukur kinerjanya. Pengukuran kinerja klasifikasi dilakukan menggunakan 
matriks konfusi. Matriks konfusi merupakan suatu metode yang biasanya digunakan untuk melakukan perhitungan 




















Metode holdout, set data (yang sudah diketahui label kelas aslinya) dipecah menjadi dua bagian terpisah, yaitu 
set data latih dan set data uji. Metode klasifikasi kemudian dibangun berdasarkan set data latih dan kemudian 
kinerjanya diukur berdasarkan set data uji. Akurasi (metrik lain) dihitung berdasarkan hasil pengujian prediksi 
menggunakan set data uji pada model yang dibangun berdasarkan set data latih [31]. 
III. METODOLOGI  
Bagian ini membahas tentang tahapan klasifikasi sel serviks pada citra pap smear. Sistem klasifikasi sel serviks 
pada citra pap smear yang akan dibangun meliputi praproses, ekstraksi fitur berdasarkan kombinasi fitur bentuk 
dan fitur tekstur uRLBP, dan tahap klasifikasi berdasarkan kombinasi fitur menggunakan metode klasifikasi Fuzzy 
k-Nearest Neighbor dengan evaluasi pengujian holdout untuk klasifikasi dua kategori sel yaitu normal dan abnor-
mal, serta tujuh kelas sel yaitu normal squamous, intermediate squamous, columnar, mild dysplasia, moderate 
dysplasia, severe dysplasia, dan carcinoma in situ. Kontribusi penelitian ini adalah kombinasi fitur bentuk ber-
dasarkan deskriptor regional hasil ekstraksi fitur area dan compactness dengan fitur tekstur hasil ekstraksi fitur dari 
metode Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP). Gambar 3 menunjukkan rancangan sistem klasifikasi sel 
serviks pada citra pap smear.  
 
 













A. Dataset  
Dataset yang digunakan adalah dataset Herlev yang terdiri dari citra pap smear dalam bentuk tunggal atau satu 
sel yang diakuisisi dan diidentifikasi oleh ahli sel terampil (skilled cyto-technicians) menggunakan mikroskop yang 
terkoneksi dengan sebuah frame grabber. Dataset terdiri dari 917 citra satu sel yang sudah dilakukan cropping oleh 
bagian patologi Rumah Sakit Universitas Herlev dan bagian automation pada Universitas Teknik Denmark [33]. 
Citra diambil dengan resolusi 0.201 µm/piksel dengan ukuran rata-rata citra 150 x 140 piksel [33]. Semua citra 
diklasifikasikan oleh ahli sel ke dalam kategori diagnosis dan setiap citra diagnosis dibedakan ke dalam dua citra 
[33]. Dua citra tersebut adalah citra warna pap smear dan citra tersegmentasi (citra ground truth). Setiap citra 
disegmentasi oleh ahli sel menggunakan software CHAMP untuk tujuan ekstraksi fitur [34]. CHAMP adalah sistem 
analisis citra medis berdasarkan algoritma pengenalan objek berwarna [34]. Dataset Herlev sel serviks tunggal citra 
pap smear ini dapat diakses di internet secara gratis [35].  
Gambar 4 menunjukkan contoh citra dataset Herlev sel tunggal : (a) normal squamous, (b) intermediate 
squamouse, (c) columnar, (d) mild dysplasia, (e) moderate dysplasia, (f) severe dysplasia, (g) dan carcinoma in 
situ [32]. Gambar 5 menunjukkan citra warna pap smear dan citra tersegmentasi (ground truth). Tabel III 
menunjukkan distribusi jumlah sel pap smear.   
TABEL III 
DISTRIBUSI JUMLAH SEL CITRA PAP SMEAR [32] 






























(a)                                                                (b) 
 
Gambar 5. Contoh citra pap smear, (a) citra warna dan (b) citra tersegmentasi 
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B. Praproses  
Semua citra yang akan dijadikan data uji maupun data latih akan melewati tahapan praproses yang sama. Setiap 
data memiliki dua citra yang berukuran sama. Citra pertama sebagai citra warna pap smear dan citra yang kedua 
adalah citra ground truth. Praproses yang menghasilkan citra biner sel dan citra biner nukleus menggunakan citra 
ground truth yang sudah dilakukan proses segmentasi oleh ahli sel (skilled cyto-technician). Praproses pada sistem 
yang dibangun terdiri dari dua bagian yakni praproses yang menghasilkan citra biner dan praproses yang 
menghasilkan citra grayscale nukleus. Citra biner nukleus dan citra biner sel akan menjadi masukan untuk proses 
ekstraksi fitur bentuk dan citra grayscale nukleus akan menjadi masukan untuk proses ekstraksi fitur tekstur 
uRLBP.  
Citra ground truth merupakan citra 2 dimensi bertipe bitmap yang mempunyai rentang nilai grayscale antara 0 
sampai 4 dengan mengecualikan color map. Nilai grayscale 2 merupakan objek nukleus, nilai grayscale 1 sampai 
3 merupakan objek sel, dan nilai grayscale 0 dan 4 adalah latar belakang. Untuk menghasilkan citra biner nukleus 
dan citra biner sel maka citra ground truth dilakukan thresholding dan opening. Thresholding diterapkan pada citra 
ground truth menggunakan pendekatan algoritma multilevel thresholding untuk mendapatkan citra biner nukleus 
dan citra biner sel. Untuk mendapatkan objek nukleus, nilai grayscale 2 dirubah menjadi nilai grayscale 1 dan nilai 
grayscale lainnya dirubah menjadi 0 sedangkan untuk mendapatkan objek sel, nilai grayscale 1 sampai 3 dirubah 
menjadi nilai grayscale 1 dan nilai grayscale lainnya dirubah menjadi 0. Setelah dilakukan thresholding untuk 
menangani piksel-piksel di area citra yang bukan objek menggunakan operasi morfologi dengan fungsi pada Matlab 
R2013a yakni opening dan bwareaopen.  
Praproses yang menghasilkan citra grayscale nukleus didapatkan dari citra ground truth dan citra pap smear. 
Daerah nukleus pada citra ground truth yang telah mengalami proses thresholding dan operasi opening merupakan 
citra biner nukleus yang akan dirubah intensitas grayscale dengan intensitas grayscale citra pap smear. Citra biner 
nukleus dengan posisi piksel (x,y) bernilai grayscale 1 dirubah intensitasnya dengan nilai grayscale citra pap smear 
pada posisi koordinat yang sama. Alur praproses dapat dilihat pada Gambar 3 yang menjelaskan tentang rancangan 
sistem yang dibangun. 
C. Ekstraksi Fitur 
Citra biner hasil praproses akan mengalami ekstraksi fitur bentuk berdasarkan perhitungan deskriptor regional. 
Fitur bentuk pada daerah nukleus terdiri dari area nukleus dan compactness nukleus sedangkan daerah pada 
keseluruhan sel adalah area sel dan compactness sel. Perhitungan fitur bentuk secara berurutan terdiri dari hasil 
perhitungan fitur nukleus kemudian fitur sel dan akan diletakkan pada 1 vektor bentuk berukuran 1 x 4.  
Untuk memperoleh fitur tekstur nukleus, digunakan citra masukan berupa citra grayscale nukleus yang 
didapatkan dari perubahan intensitas antara citra biner nukleus dan citra grayscale pap smear menjadi citra 
grayscale nukleus kemudian dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode Uniform Rotated Local Binary Pattern 
(uRLBP). Dengan tahapan, hasil perhitungan RLBP digunakan untuk perhitungan uniform pattern menjadi uRLBP. 
Tahapan ekstraksi fitur bentuk dan tekstur dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 3. 
Kombinasi fitur dilakukan dengan penggabungan nilai fitur bentuk dengan fitur tekstur dalam satu fitur vektor 
yang sama. Empat fitur pertama merupakan fitur area dan compactness dan fitur kelima sampai terakhir merupakan 
fitur tekstur yang terdiri dari 59 fitur untuk uRLBP(P=8,R=1), uRLBP(P=8,R=2) atau uRLBP(P=8,R=3), sehingga 
jumlah fitur penggabungan adalah 63 fitur. Hasil kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur akan digunakan pada 
proses klasifikasi sel serviks pada citra pap smear. Jika terdapat sejumlah n citra, maka jumlah fitur yang dihasilkan 
berupa matriks berukuran (n x 63). 
D. Klasifikasi 
Klasifikasi sel serviks pada citra pap smear dilakukan dengan dua bagian yaitu klasifikasi dua kategori sel dan 
klasifikasi tujuh kelas sel menggunakan Fuzzy k-NN dengan evaluasi pengujian holdout. Untuk mengevaluasi 
sistem klasifikasi yang dibangun berdasarkan kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur yang invariant terhadap 
rotasi. Pengujian dilakukan dengan mencocokkan fitur data uji dengan fitur data latih berdasarkan fitur hasil 
kombinasi, kemudian dihitung akurasi klasifikasi kelas. Akurasi diperoleh dengan menghitung jumlah dari 
pengenalan citra uji yang diklasifikasikan dengan benar. Perhitungan akurasi menggunakan persamaan (8). 
IV. HASIL PENGUJIAN DAN ANALISIS 
Untuk keperluan uji coba, setiap citra akan dirotasi dalam delapan arah yaitu 0o, 45o, 90o, 135o, 180o, 225o, 270o, 
dan 315o. Citra yang dirotasi adalah citra hasil praproses yakni citra biner sel, citra biner nukleus, dan citra 
grayscale nukleus. Citra dengan rotasi 0o merupakan citra yang digunakan sebagai data latih mengacu pada 




[17][18], dan citra dengan rotasi 45o, 90o, 135o, 180o, 225o, 270o, dan 315o digunakan sebagai data uji. Untuk mero-
tasi citra digunakan interpolasi bicubic. Implementasi pada sistem yang dibangun menggunakan bahasa 
pemrograman Matlab R2013a.  
Jumlah citra dalam pengujian ini adalah 7336 citra pada masing-masing citra biner nukleus, citra biner sel, dan 
citra grayscale nukleus. Dengan perhitungan 917 x 8 = 7336 citra. Nilai 8 adalah jumlah arah rotasi, citra dengan 
rotasi 0o berjumlah 1 x 917=917 citra, sedangkan rotasi dengan 7 arah yakni 45o, 90o, 135o, 180o, 225o, 270o, dan 
315o berjumlah 7 x 917 = 6419 citra. Setiap citra hasil rotasi di masing-masing jenis kelas sel menghasilkan 3 buah 
citra praproses yakni 2 citra biner dan 1 citra grayscale nukleus. Tiga citra hasil praproses tersebut menghasilkan 
fitur yang merepresentasikan 1 jenis citra di setiap kelas selnya. Citra biner nukleus dan citra biner sel mengalami 
proses ekstraksi fitur bentuk berdasarkan perhitungan area dan compactness yang menghasilkan fitur bentuk secara 
berurutan yakni area nukleus, compactness nukleus, area sel, dan compactness sel berjumlah 4 fitur bentuk. Citra 
grayscale nukleus mengalami ekstraksi fitur tekstur yang menghasilkan 59 fitur tekstur. Penggabungan fitur dalam 
pengujian adalah 63 fitur dengan jumlah baris data fitur yakni 7336 baris. Data latih yang digunakan pada pengujian 
berjumlah 917 data fitur yang dihasilkan dari ekstraksi fitur citra yang rotasinya 0o. Data uji yang digunakan pada 
pengujian berjumlah 6419 data fitur yang dihasilkan dari ekstraksi fitur citra yang dirotasi 7 arah. Contoh citra 
grayscale nukleus hasil praproses yang telah mengalami proses rotasi 8 arah ditunjukkan pada Gambar 6, data citra 
tersebut diambil dari citra pap smear yang disediakan secara online dan dapat diunduh secara gratis untuk keperluan 
penelitian [35]. 
Sebelum dikombinasikan fitur bentuk dan fitur tekstur akan dinormalisasi menggunakan persamaan (7) 
kemudian dilakukan proses penggabungan fitur. Hasil kombinasi fitur yang telah dinormalisasi akan menjadi ma-
sukan dalam perhitungan akurasi menggunakan metode klasifikasi Fuzzy k-NN dengan evaluasi pengujian holdout. 
Parameter ekstraksi fitur tekstur (P,R) pada uRLBP yang digunakan adalah (P=8,R=1), (P=8,R=2), dan (P=8,R=3) 
mengacu pada [17]. Sedangkan parameter k pada metode klasifikasi Fuzzy k-NN yang digunakan adalah k=2 sam-
pai dengan k=14 untuk mengetahui perubahan nilai akurasi dan akurasi optimal jika parameter k pada Fuzzy k-NN 
berbeda. Dasar penggunaan nilai k adalah jarak minimum dari data baru ke sampel data latih untuk menentukan k 
tetangga terdekat dan nilai k yang tinggi akan mengurangi efek noise klasifikasi [36].  Nilai k dibatasi sampai 
dengan k=14 untuk mendapatkan hasil akurasi klasifikasi terbaik. Karena nilai k>14 tidak memberikan perubahan 
akurasi yang signifikan. fitur Hasil akurasi diperoleh dengan menghitung jumlah citra data uji yang diklasifikasi 
secara benar menggunakan persamaan (8). Terdapat dua skenario uji coba yang dilakukan pada penelitian ini, yaitu:  
1. Melakukan klasifikasi untuk dua kategori sel dan tujuh kelas sel berdasarkan kombinasi fitur bentuk 
deskriptor regional dan fitur tekstur Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP). Parameter (P,R) pada 
uRLBP dan parameter k pada Fuzzy k-NN yang menghasilkan akurasi terbaik akan digunakan untuk per-
bandingan metode pada uji coba skenario kedua. 
2. Membandingkan hasil akurasi klasifikasi yang didapatkan dari akurasi terbaik dari kombinasi fitur bentuk 
dan fitur tekstur yang diusulkan dengan metode kombinasi fitur pada penelitian sebelumnya. 
A. Hasil Uji Coba Skenario 1 
Melakukan klasifikasi untuk dua kategori sel dan tujuh kelas sel berdasarkan kombinasi fitur bentuk deskriptor 
regional dan fitur tekstur Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP). Parameter fitur tekstur uRLBP yang 
digunakan adalah (P=8,R=1), (P=8,R=2), dan (P=8,R=3). Sedangkan parameter k pada metode klasifikasi Fuzzy 
k-NN yang digunakan adalah k=2 sampai dengan k=14. Uji coba pertama ini dimaksudkan untuk mendapatkan 
 
 
Gambar 6.  Contoh citra grayscale nukleus carcinoma in situ yang telah dirotasi [35] 
 
Sholik dan Fatichah — Klasifikasi Sel Serviks pada Citra Pap Smear berdasarkan Fitur Bentuk Deskriptor Regional dan 






parameter (P,R) pada uRLBP dan parameter k pada Fuzzy k-NN yang menghasilkan akurasi terbaik dari tiga pen-
gujian kombinasi fitur untuk dua kategori sel dan tujuh kelas sel. Parameter (P,R) pada uRLBP dan parameter k 
pada Fuzzy k-NN tersebut akan digunakan untuk perbandingan akurasi klasifikasi metode kombinasi fitur yang 
diusulkan dengan metode kombinasi fitur pada penelitian sebelumnya. Tabel IV menunjukkan akurasi klasifikasi 
kombinasi fitur yang diusulkan untuk dua kategori sel dan tujuh kelas sel. 
B. Hasil Uji Coba Skenario 2  
Skenario uji coba yang kedua adalah membandingkan metode yang diusulkan yakni kombinasi fitur bentuk 
deskriptor regional dan fitur tekstur uRLBP dengan metode kombinasi fitur pada penelitian sebelumnya. 
Penggunaan parameter yang digunakan untuk perbandingan metode didapatkan dari uji coba skenario pertama yaitu 
parameter yang menghasilkan akurasi terbaik yakni (P=8,R=3) pada uRLBP dan k=14 pada Fuzzy k-NN. Parameter 
ini digunakan untuk klasifikasi dua kategori sel dan tujuh kelas sel.  
Perbandingan metode dengan dua metode sebelumnya memiliki perbedaan diantaranya, untuk kombinasi fitur 
pembanding pertama menggunakan fitur vektor bentuk dengan 8 panjang fitur sesuai penelitian [2] dan fitur tekstur 
homogenitas GLCM, kombinasi fitur pembanding kedua menggunakan fitur vektor bentuk dengan 4 panjang fitur 
sesuai dengan fitur bentuk usulan dan fitur tekstur LBP-HF [16]. Alasan kombinasi fitur pembanding pertama 
menggunakan fitur bentuk dengan 8 panjang fitur vektor [2] karena penelitian kombinasi tersebut menjadi rujukan 
dalam penggunaan fitur bentuk dalam metode yang diusulkan, sedangkan kombinasi fitur pembanding kedua 
menggunakan fitur bentuk sesuai dengan metode yang diusulkan yakni 4 panjang fitur vektor untuk perbandingan 
yang seimbang dengan metode yang diusulkan dalam penelitian ini. Fitur bentuk untuk pembanding pertama sesuai 
dengan yang diusulkan oleh [2] yakni area nukleus, compactness nukleus, major axis length nukleus, minor axis 
length nukleus, aspek rasio nukleus, area sel, compactness sel, dan rasio N/C. Fitur bentuk yang diusulkan adalah 
area nukleus, compactness nukleus, area sel, dan compactness sel. Tabel V menunjukkan akurasi hasil klasifikasi 
perbandingan metode.  
C. Analisis hasil Uji Coba 
Pada uji coba pertama yakni klasifikasi untuk dua kategori sel dan tujuh kelas sel mengacu pada Tabel IV. Dari 
pengujian untuk dua kategori sel, akurasi terbaik didapatkan ketika nilai parameter (P=8,R=3) pada uRLBP dan 
nilai parameter k=14 pada Fuzzy k-NN yakni 91.59%. Dari pengujian untuk tujuh kelas sel, akurasi terbaik didapat-
kan ketika nilai parameter (P=8,R=3) pada uRLBP dan nilai parameter k=14 pada Fuzzy k-NN yakni 67.89%. Nilai 
parameter (P=8,R=3) pada uRLBP dan k=14 pada Fuzzy k-NN digunakan untuk perbandingan metode untuk dua 
kategori sel dan tujuh kelas sel. 
Selanjutnya, uji coba kedua dilakukan untuk membuktikan unjuk kerja metode kombinasi fitur bentuk deskriptor 
regional dan fitur tekstur uRLBP yang diusulkan dengan metode kombinasi fitur pada penelitian sebelumnya yakni 
kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur homogenitas GLCM dan kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur LBP-HF. 
Pada klasifikasi dua kategori sel seperti yang ditunjukkan pada Tabel V, akurasi metode kombinasi fitur yang 
TABEL V 






Dua Kategori Sel Tujuh Kelas Sel 
Bentuk + Homogenitas GLCM [2] 14 9 85.87 46.56 
Bentuk + LBP-HF (P=8,R=3) [16] 14 42 85.28 65.88 




HASIL KLASIFIKASI KOMBINASI FITUR 
k pada  
Fuzzy k-NN 
Akurasi (%) 
Bentuk+uRLBP (P=8, R=1) Bentuk+uRLBP (P=8, R=2) Bentuk+uRLBP (P=8, R=3) 
Dua kategori Sel Tujuh Kelas Sel Dua kategori Sel Tujuh Kelas Sel Dua kategori Sel Tujuh Kelas Sel 
2 85.32 65.23 85.42 64.98 85.48 64.98 
3 88.28 66.04 88.04 65.79 88.22 65.66 
4 88.60 66.35 88.66 66.54 88.66 66.54 
5 88.28 67.41 88.16 67.41 88.53 67.53 
6 88.47 67.10 88.41 67.10 88.28 67.16 
7 89.03 67.72 89.09 67.60 88.78 67.66 
8 89.78 67.39 89.72 67.39 89.70 67.33 
9 89.80 67.52 89.84 67.39 89.90 67.77 
10 90.15 67.33 89.97 67.32 90.15 67.33 
11 90.65 67.27 90.40 67.14 90.53 67.33 
12 91.15 67.14 91.03 67.21 91.03 67.46 
13 91.46 66.68 91.53 66.90 91.40 67.11 
14 91.53 67.25 91.53 67.58 91.59 67.89 
 
 




diusulkan lebih baik dibandingkan dengan dua metode kombinasi fitur sebelumnya. Metode yang diusulkan lebih 
baik 5.72% dibandingkan dengan akurasi klasifikasi kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur homogenitas GLCM 
dan lebih baik 6.31% dibandingkan dengan akurasi klasifikasi kombinasi Fitur bentuk dan fitur tekstur LBP-HF. 
Pada klasifikasi tujuh kelas sel seperti yang ditunjukkan pada Tabel V, akurasi metode kombinasi fitur yang 
diusulkan lebih baik dibandingkan dengan dua metode kombinasi fitur sebelumnya. Metode yang diusulkan lebih 
baik 21.33% dibandingkan dengan akurasi klasifikasi kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur homogenitas GLCM 
dan lebih baik 2.01% dibandingkan dengan akurasi klasifikasi kombinasi Fitur bentuk dan fitur tekstur LBP-HF. 
V. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil uji coba dan analisis pengujian klasifikasi sel serviks pada citra pap smear berdasarkan fitur 
bentuk deskriptor regional dan fitur tekstur Uniform Rotated Local Binary Pattern (uRLBP), dapat disimpulkan 
bahwa metode kombinasi fitur yang diusulkan mendapatkan akurasi lebih optimal. Metode yang diusulkan lebih 
optimal yang ditunjukkan pada hasil uji coba perbandingan metode. Akurasi klasifikasi untuk dua kategori sel 
yakni normal dan abnormal mencapai 91.59% ketika nilai parameter (P=8,R=3) pada uRLBP dan k=14 pada Fuzzy 
k-NN dan akurasi klasifikasi untuk tujuh kelas sel yakni normal squamous, intermediate squamous, columnar, mild 
dysplasia, moderate dysplasia, severe dysplasia, dan carcinoma in situ mencapai 67.89% ketika nilai parameter 
(P=8,R=3) pada uRLBP dan k=14 pada Fuzzy k-NN. Hasil ini lebih baik dibandingkan dengan metode lainnya 
yakni kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur homogenitas GLCM [2] dan kombinasi fitur bentuk dan fitur tekstur 
LBP-HF [16].  
Pada penelitian ini fitur tekstur yang diekstraksi menggunakan metode uRLBP didapatkan dari objek nukleus. 
Untuk penelitian selanjutnya, disarankan penambahan fitur tekstur yang diekstraksi pada objek sel untuk dapat 
membedakan ciri sel lebih spesifik. 
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